



















































や VOC メーターによる計測を併用し現地確認を行った．その結果，職域における VOC メ
ーターの有効性や問題点が明らかになった．提案するセンサーシステムは，3 層のスパイキ
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 しかし，この VOC センサーには分離定量が不可能という弱点がある．毒性が問題になら
ないエタノールと，毒性が高いジクロロメタンの両方を使用する作業場は研究，産業いずれ
の現場でもごくありふれている．これらの作業場のばく露管理の為に VOC センサーを用い
た場合，VOC センサーから得られる VOC 濃度はそれぞれを加算した値である．また，有
機溶剤の化学種により VOC センサーの感度が大きく異なる．仮に前述の作業場において
VOC センサーで高濃度が表示されたとしても「合算された値」なので，どちらの有機溶剤
がどのくらいの濃度で存在しているか分からないのが現状である(Stefaniak et al., 2000; 
Hori et al., 2013 )． 
 これまで混合 VOC のリアルタイム計測の試みは行われてきている．例えば保利(保利ら，
2010)らや吉栄(吉栄ら, 2018)により複数種類の VOC 混合系において，各成分の存在比率
が分かっていれば，センサーの値から各成分の濃度が推定できることが報告されている．ま
た，Yang(Yang et al. 2015)らはナノマテリアルを塗布した VOC センサーを用いることに
よる単一 VOC の区別に成功している．この他にも様々なセンサーを組み合わせて鼻のよう
な役割を目指す「electronic noses(電子鼻)」(Keller, 1995; Gutiérrez and Horrillo, 2014)な
どが挙げられる．Chen らは自作センサーアレイとディープラーニングを組み合わせて，精
度が高い混合 VOC の分離定量に成功している(Chen et al. 2017)．これらの結果に対して筆
者は，市販の半導体型 VOC センサーとスパイキングニューラルネットワークの組み合わせ



















Chen らは，5 つの独自に開発したセンサーと Decision Tree と多層ニューラルネットワ
ークモデルを組み合わせて，4 種の VOC を分類し，各 VOC 濃度を求める実験を行ってい


























の層にはニューロンが組み込まれており，各層はシナプスを介して接続している．図 1. 1 に
シナプスを介した発火の一例を示す(熊沢 1998)．ほかのニューロンや外部から与えられる
入力を𝑥𝑥とし，結合強度（つながりの強さ）を𝑤𝑤とした場合（図 1. 1 左），ニューロンの細胞
内電位𝑆𝑆は式 1 の様に，それぞれの入力結合強度𝑥𝑥と結合強度𝑤𝑤を乗じた値の総和となる．こ

















ーラルネットワークに分類される．この場合の結合強度の変化の様子を図 1. 2 を用いて
説明する．多くのシナプス前ニューロンが同じタイミングで発火する場合にシナプス後ニ















発 火 順 ま で シ ナ プ ス 可 塑 性 に 関 係 す る ル ー ル と し て Spike-timing-dependent 
plasticity(STDP)も起こる(Markram et al. 1997; Douglass et al. 1993; Bi and Poo 1998)．ス
パイキングニューラルネットワークにも STDP 則が取り入れられる．発火順の違いによっ
てシナプス増強が起こる場合と，シナプス減弱が起こる場合があり，これらの増減の特性
STDP 関数の形状に依存する．Bi と Poo（1998）は STDP 関数として非対称関数を実験的
に報告している．これはシナプス前ニューロンがシナプス後ニューロンより先に発火する
場合に長期増強（Long-term potentiation, LTP）が起こり，この逆では長期抑圧（Long-term 
depression, LTD）が起こる．STDP 関数には対称型の関数もあり，この場合，発火順は関




















しくは第 3 章で議論する． 
 
1－4．論文の概要 
本論文は 5 章から成る．1 章は序論，2 章は印刷事業場における実地調査，3 章はニューロ
ンの確率共鳴とノイズ同期，4 章はスパイキングニューラルネットワークによる混合 VOC















第 2章. 印刷事業場における実地調査 
2－1. はじめに 
 本章では印刷事業場を例として産業界における VOC 管理の現状を把握し問題点を整理
する．それらの問題点の解決に VOC のリアルタイム分離計測が寄与するかを検討する．印







かった．指導から 5 年が経過した 2017 年に改めて A 社を対象として調査を行った． 
A 社は従業員 1０名程度の小さな印刷事業場である．印刷機として 3 色印刷機，両面印刷
機および封筒用印刷機を製品によって使い分けている．いずれもオフセット印刷である．オ


















図 2. 1 オフセット印刷の概要図． 
 
2－2. 方法 
検討前に A 社社長と B 氏に有機溶剤の使用方法について聞き取りを行った．聞き取りの
内容に基づき個人ばく露測定と作業場内の定点モニタリングおよび補助的な検知管測定を
計画した．ばく露測定の方法は日本産業衛生学会が発表した方法を用いた(日本産業衛生学







2017 年 8 月の 5 日間連続で，勤務時間中に測定者が B 氏を観察し，全ての有機溶剤取り
扱い作業の短時間ばく露測定を行った．作業場の定点観測には PID 式 VOC モニターであ
る ToxiRAE Pro（レイシステムズ）を使用した．作業者には半導体式の VOC モニターGVC-
2000（ガステック）を作業中装着してもらった． 















Ｂ氏が Safety Data Sheet （SDS）で十分に内容を確認しなかったためであった．また，第
二種有機溶剤に指定されているイソプロピルアルコールをエッチ液として使用していたが，
指定されていない t-ブタノールに代換していた．表 2. 1 に当該事業場で使用していた有機
溶剤の一覧表を示す． 
 



























表 2. 2 三色印刷機における作業のばく露測定結果． 
 
 
表 2. 3 両面印刷機における作業のばく露測定結果． 
 
 
表 2. 4 封筒用印刷機における作業のばく露測定結果． 
 
 
長時間ばく露測定においては 8/22 午後のみ t-ブタノールが基準を超過した．その他の作業
製品名 主な用途 主成分 区分 評価
ベストクリーン ブランケット洗浄・回復 ジクロロメタン ２B ばく露低減策を行う















品目 主な用途 主成分 区分 評価
ダスター EX インクローラー洗浄 鉱油 1B 十分に良好










品目 主な用途 主成分 区分 評価
ダスターEX インクローラー洗浄 鉱油 １B 十分に良好


















図 2. 3 測定 2 日目午後のＶＯＣモニタリング結果． 
 
 表 2. 5 に図 2. 3 におけるピーク群における短時間ばく露濃度を示す．ピーク群Ⅰにおい
て t-ブタノールが，ピーク群Ⅱにおいて t-ブタノールとジクロロメタンがそれぞればく露
許容濃度を超過していた．この表の短時間ばく露許容濃度は日本産業衛生学会の勧告値(日
本産業衛生学会 2019)に基づく. 最大許容濃度が設定されていない t-ブタノールとメチル
シクロヘキサンは 8 時間時間加重平均(TWA)で 50 ppm, 400 ppm をそれぞれ三倍した.ジ











表 2. 5 測定 2 日目午後の短時間ばく露測定結果． 
 
 


















































































短時間ばく露濃度は 15 分捕集を行い平均化されているためである． 
 短時間ばく露濃度測定を併用することで，それぞれのばく露が大きいタイミングでどの
有機溶剤にばく露されているかを把握できた（表 2. 5）．それにより図 2. 3 におけるピーク
群Ⅰでは t-ブタノール，ピーク群Ⅱでは t-ブタノールとジクロロメタンがそれぞれ最大ば






























第 3章 ニューロンの確率共鳴とノイズ同期 
3－1．はじめに 
 第 2 章でも紹介した半導体センサーは，様々な有機溶剤を検出する．同じ有機溶剤でも
半導体センサーごとに濃度応答特性曲線が異なっており，混合 VOC に対応する適切な連続
関数，もしくは適当な近似を与える関数を求める方法は確立されていない．中川らは既存の
VOC センサーを組み合わせ，2 成分系混合 VOC にこれをばく露させて得たセンサー出力
を，あらかじめ設定した関数で演算することで 2 成分系混合 VOC の分離計測を試みた





















図 3. 2 ニューラルネットワークの概要図 
 




感度が異なる 2 種類の市販半導体型 VOC センサーでセンサーアレイを構成した．図 3. 1 に
おけるデータ出力部が図 3. 2 の入力層に相当する．センサーから来るアナログ信号を周期
パルスに変換するために 2 つのセンサーにそれぞれニューロンを接続する．出力層からの
周期パルスを隠れ層に入力する．本研究では隠れ層は 1 層とした．隠れ層はシナプスを介
して出力層に接続する．出力層はそれぞれの VOC の成分に対応するものとする．今回は 2
成分系なので出力層ニューロンは 2 個配置する．シナプスにより学習機能を持たせ，事前
に学習することで VOC の各成分濃度と出力層ニューロンの発火数から成る関数の近似が
























にし，その S/N 比を改善する(Fauve and Heslot 1983; Bulsara et al. 1991; Longtin et al., 
1991; Douglass et al. 1993; Moss et al. 1993)．この現象は確率共鳴（Stochastic resonance, 
SR）として知られている．  
SR は周期刺激を加えられた末梢神経においても検出されていた(Douglass et al. 1993; 
Longtin et al. 1994; Persaud 2017; Shimozawa et al., 2003)．中枢神経系に関連して，SR は
ラット海馬スライスの電気生理実験，および CA1 錐体細胞モデルの計算機シミュレーショ
ンで報告されている(Stacey and Durand, 2000; Stacey and Durand, 2001; Stacey and Durand, 
2002)． 海馬 CA1 神経回路モデルの研究では，活動電位はランダムなシナプス入力の存在
下で周期的なシナプス入力と同期し，海馬ニューラルネットワークの保存されたパターン
の想起に寄与した(Yoshida et al., 2002)．このニューラルネットワークでは，弱い周期的な
シナプス入力が不規則なシナプス入力と協奏して CA1 神経回路に埋め込まれたパターンを
引き起こした．この様なスパイクの同期は，スモールワールドネットワークやフリースケー
ルネットワークの様なニューラルネットワークにおいても確認されている(Kim and Lim, 
2017; Kim and Lim, 2018)．Izhikevich ニューロンをシナプス結合したニューラルネットワ
ークにおいて弱い電場刺激を検出するシミュレーションでは，白色ガウス電流によって SR
が誘発され，電場振動が検出される(Zhao et al. 2017)．このとき，シナプス結合のデカップ
リングにより同期が排除された．確率的なバースト放電の同期は，スケールフリーニューラ
ルネットワークにおいても観察される(Kim and Lim 2018)と共に，スパイクタイミング依
28 
 
存シナプス可塑性(Spike-timing-dependent plasticity, STDP)の効果も検討されている． 
ガウス白色雑音において，結合していない非線形振動子の同期を誘発する現象はノイズ
誘導同期として知られている(Nagaiet al., 2005; Teramae and Tanaka, 2004; Goldobin and 








動する発振回路に入力したときにも生じる(Nagai et al., 2005; Nagai and Nakao 2009)．さ
らに，非結合ニューロンのペアでは，負の勾配の指数関数に基づき生成された同一のランダ
ムパルスを適用することで同期が誘導される(Tateno et al. 2011)． 
ノイズ誘導同期は，特性が同一でないニューロンの対でも発生することが報告されてい
る．淡水魚のヘラチョウザメは電気を受容する器官である電気受容器を有しており，電気受











則な輝度信号によって強化されることが報告されている(Kitajo et al., 2003; Kitajo et al., 
2007)．また，これらのノイズ入力は，人間の脳の距離の離れた箇所の脳波信号の位相同期















 図 3. 3 は，第 3 章で検討するニューロン対である．2 個の独立したニューロン対が共通
のパルス入力を受ける．ランダムパルス，または周期的パルスを共通入力としてニューロン
対に入力する．ニューロン対の出力特性を調査した．ニューロンは，INa,p+ IK ニューロンで
ある．これは Izhikevich によって提案された Hodgkin--Huxley 型（HH 型）モデルである






図 3. 3 ニューロン対の概要図．  
 





= 𝒈𝒈�𝐍𝐍𝐍𝐍𝒎𝒎∞,𝒊𝒊(𝑬𝑬𝐍𝐍𝐍𝐍 − 𝑽𝑽𝒊𝒊) + 𝒈𝒈�𝐊𝐊,𝒊𝒊𝒏𝒏𝒊𝒊(𝑬𝑬𝐊𝐊 − 𝑽𝑽𝒊𝒊) + 𝒈𝒈𝒍𝒍(𝑬𝑬𝒍𝒍 − 𝑽𝑽𝒊𝒊) + 𝑰𝑰𝐜𝐜𝐜𝐜𝐜𝐜(𝒅𝒅) + 𝛏𝛏(𝐭𝐭) (2) 
𝒅𝒅𝒏𝒏𝒊𝒊
𝒅𝒅𝒅𝒅




ここで𝑽𝑽は膜電位，𝑖𝑖 = 1 or 2．𝐼𝐼com(𝑡𝑡) は共通入力パルスであり，ξ(𝑡𝑡)は白色ガウスノイズ
である．〈ξ(𝑡𝑡), ξ(t′)〉 = σ2𝛿𝛿(𝑡𝑡 − 𝑡𝑡′). σ = 0.02 μA/cm2．入力波についての詳細は次節で述べ















パラメータは以下の通りにした: 𝐶𝐶𝑚𝑚 = 1 μF/cm2, 𝐸𝐸Na = 60 mV, 𝐸𝐸K = -90 mV, 𝐸𝐸𝑙𝑙  = -80 
mV, ?̅?𝑔Na = 20 mS/cm2, 𝑔𝑔𝑙𝑙 = 8 mS/cm2. 𝜏𝜏𝑛𝑛 = 1 ms. 
本論文では，2 つのニューロンにおいて異なる?̅?𝑔Kを設定した．?̅?𝑔K,1 は 10 mS/cm2で固定
した．特に指定が無い限り， ?̅?𝑔K,2は 10.5 mS/cm2に設定した． 








𝚪𝚪(𝒌𝒌) (𝜽𝜽𝒚𝒚)𝒌𝒌−𝟏𝟏𝒆𝒆−𝜽𝜽𝒚𝒚            (𝒚𝒚 ≥ 𝟐𝟐) (6) 
Γ(𝑘𝑘)はガンマ関数(𝑘𝑘 = 1, 2, 3, 4, or 5)．形状母数𝑘𝑘と尺度母数𝜃𝜃でランダムパルスの平均周波
数を決定した．𝑘𝑘 =  1の場合，ガンマ分布は負の勾配の指数分布と同等である．したがって，
ガンマ分布の形状母数を変更することにより，共通パルスはランダムポアソンパルスと周
期性パルスの中間の特性を示す．パルスの幅は 5 ms，パルスの振幅は 5.5 μA/cm2に設定し
た． 
周期パルスはパルス間隔が一定であるパルス列で，様々な周期パルスを適用した．ランダ
ムパルス同様，パルスの幅は 5 ms とした． 
混合パルスは，ランダムパルスと周期パルスの混合である．ランダムパルスと周期パルス
が重なる場合は，振幅 5.5 μA/cm2のまま重ね合わせた． 








𝝓𝝓𝒋𝒋(𝒅𝒅) = 𝟐𝟐𝟐𝟐𝒊𝒊 + 𝟐𝟐𝟐𝟐 𝒅𝒅 − 𝑻𝑻𝒊𝒊𝑻𝑻𝒊𝒊+𝟏𝟏 − 𝑻𝑻𝒊𝒊           (𝒋𝒋 = 𝟏𝟏 𝐜𝐜𝐨𝐨 𝟐𝟐) (7) 
ここで，𝑇𝑇i は𝑖𝑖番目のスパイク(Zhou and Kurths 2003)，位相 𝜙𝜙𝑗𝑗(𝑡𝑡)はスパイクが発生する
2πごとに増加する．スパイク間の位相は線形に補完した．位相差∆𝜙𝜙(𝑡𝑡) = 𝜙𝜙1(𝑡𝑡)− 𝜙𝜙2(𝑡𝑡) は
ノイズにより時間と共に変化するが，発火時間の差が固定されると位相差は変化しないの
でプラトーになる．ベクトル強度は次の式を使用して算出した． 
𝛒𝛒𝟐𝟐 = 〈𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬∆𝝓𝝓〉𝟐𝟐 + 〈𝐜𝐜𝐜𝐜𝐬𝐬∆𝝓𝝓〉𝟐𝟐 (8) 
括弧は時間の平均を示し，計算中に位相同期が継続する場合はρ= 1 である．ベクトル強
度 ρ は，計算時間が 10 s の 10 回の試行の平均を採用した．これらの条件下では，平均ス
パイク周波数が 2 Hz 未満の場合，ρ の計算は行わなかった． 
周期パルスとランダムパルスの混合パルスを適用した際は，出力スパイクの周期性も評
価した．出力スパイク間隔をニューロン＃1 から収集し，パルス間隔のヒストグラムを使用
して周期性を確認した．ビンのサイズは 2 ms とした．すべての応答における定期的な応答
の割合は，周期的な応答の数を計数して算出した．たとえば，周期的パルスが 40 Hz の場








図 3. 4 に 1 対のニューロンにおける出力スパイクのベクトル強度ρと入力パルスの平均
周波数との関係を示す．入力パルスはランダムパルス，または周期パルスである．これらの
演算では，?̅?𝑔K,1 を 10 mS/cm2に固定し，?̅?𝑔K,2は可変とした．図 3. 4 は?̅?𝑔K,2 = 10.5 mS/cm2
である．出力スパイク周波数が平均 2 Hz 以下の場合にはベクトル強度の計算は行わなかっ
た．このため入力パルスの低周波数域でデータ点がないところはニューロンの発火が十分
ではなかったことを示している． 
ランダムパルスにおいて，𝑘𝑘 = 1 の場合，ベクトル強度は平均周波数 30 Hz 以上ではほ
ぼ 0.8 程度になった(図 3. 4 ●)．ベクトル強度ρは入力パルスの平均周波数に相関するこ
とは無く，形状母数 𝑘𝑘の増加に伴い低下した(図 3. 4 ■)．𝑘𝑘 = 5 では，平均周波数 100 Hz









図 3. 4 ランダムパルスまたは周期パルスによる出力波形のベクトル強度．●: 𝒌𝒌 =1, ■: 𝒌𝒌 
=3, ▲: 𝒌𝒌 =5, △: 周期パルス．プロットは 10 回計算した平均値を示し，エラーバーは標準
誤差である. 
 
図 3. 5 に平均ランダム周波数 100 Hz におけるベクトル強度を K+チャネルコンダクタンス
?̅?𝑔K,2の関数としてプロットした．?̅?𝑔K,2の違いによりベクトル強度が減少し，その程度は形状
母数𝑘𝑘に依存した．具体的には𝑘𝑘 = 1 の場合，閾値が同じである?̅?𝑔K,1 = ?̅?𝑔K,2 = 10 mS/cm2 
においてピークが確認された．?̅?𝑔K,1 と ?̅?𝑔K,2 の差が大きくなるにつれて，ベクトル強度は減
少した．それでも，ベクトル強度の減少する勾配は対称的では無かった．?̅?𝑔K,2 < ?̅?𝑔K,1 の場
合，勾配は反対側よりも大きかった．勾配が小さかった?̅?𝑔K,2 > ?̅?𝑔K,1 の場合，ベクトル強度
は比較的高い値に維持された (図 3. 5 ●)．𝑘𝑘 = 3, 5 の場合，?̅?𝑔K の違いにより比較的対称




(図 3. 5 △)．ニューロン対における一方のニューロンは低い閾値を持ち，周期パルスがい
くつか入力されることによって発火するものの，もう一方のニューロンが発火するために
さらに多くの入力パルスを必要とする．これらの興奮姓の違いにより同期の程度が低くな
った．これ以降，?̅?𝑔K,2 は 10.5 mS/cm2に固定した． 
 
 
図 3. 5 K+イオンチャネルコンダクタンスとベクトル強度の関係．ランダムパルスの平均周
波数は 100 Hz． ●: 𝒌𝒌 =1, ■: 𝒌𝒌 =3, ▲: 𝒌𝒌 =5, △: 周期パルス．プロットは 10 回計算した
平均値を示し，エラーバーは標準誤差である. 
 













図 3. 6 ニューロンの膜電位．共通ランダムパルス 𝒌𝒌 = 1, 平均パルス周波数は 100 Hz ．上
段 ニューロン#1, 中段 ニューロン#2，下段 入力パルス． 
 
 図 3. 7 に位相差∆ϕ(𝑡𝑡)の時間的変化を示す．この演算では，位相同期は∆ϕのプラトーとし
て検出される．時々階段状に急激な変化があるが，この時には∆ϕ(𝑡𝑡)は 2πスリップし，再
びプラトーとなった．位相差∆ϕ(𝑡𝑡)を-πとπの間にリマップした位相を∆𝑐𝑐ϕとした(Zhou 





図 3. 7 共通ランダムパルスに対する位相差の時間的変化．形状母数𝒌𝒌 = 1．平均パルス周波
数は 100 Hz． 
 






図 3. 8  周期的な位相差の発生頻度．共通ランダムパルス入力に対する応答．𝒌𝒌 = 1．平均パ
ルス周波数は 100 Hz． 
 
図 3. 9 に𝑘𝑘 = 5，平均入力周波数 100 Hz (𝜃𝜃 =1 ms−1)のランダムパルスによる入力後のニ
ューロンの膜電位を示す．これらの条件下ではベクトル強度は 0.6 程度であり，同期の程度













図 3. 9  共通ランダムパルス入力に対するニューロンの膜電位．𝒌𝒌 = 5．平均ランダムパルス
周波数は 100 Hz．上段 ニューロン#1, 中段 ニューロン#2，下段 入力パルス． 
 







図 3. 10  位相差の時間的変化．𝒌𝒌 = 5．平均ランダムパルス周波数は 100 Hz． 
 







図 3. 11 周期的な位相差の確率密度．𝒌𝒌 = 5．平均ランダムパルス周波数は 100 Hz． 
 
ニューロン#1 と#2 の出力スパイクの平均周波数を，入力パルスの平均周波数の関数とし
てプロットしたものを図 3. 12(a: 𝑘𝑘 =1, b: 𝑘𝑘 = 5)に示す．ニューロンの発火周波数は，両
方のケースで入力周波数と共に単調に増加した．さらに，𝑘𝑘 = 1 の場合，ニューロン#1 の
平均周波数はニューロン#2 の平均周波数と一致し，2 つのニューロンが同一の振動子とし
て動作することを示した． 
















の検討においては，ランダムパルスとして最もベクトル強度が低かった𝑘𝑘 = 5 のランダムパ








図 3. 13 混合パルスによる出力波形のベクトル強度．  ■:周期パルス 66 Hz, ●:周期パルス
40 Hz, 〇：周期パルス 20 Hz．プロットは 10 回計算した平均値を示し，エラーバーは標準
誤差である. 
 
 図 3. 14 に混合パルス入力時のニューロンの膜電位(周期パルス 40 Hz, ランダムパルス 








図 3. 14 混合パルス入力時のニューロンの膜電位．周期パルス 40 Hz, ランダムパルスの平
均周波数は 33 Hz． 
 
ランダムパルス誘導同期の程度とニューロン閾値差(K+チャネルコンダクタンス?̅?𝑔K,2)と
の関係を確認するため，平均ランダム周波数 100 Hz でのベクトル強度を K+チャネルコン
ダクタンス?̅?𝑔K,2の関数としてプロットしたものを図 3. 15 に示す．このとき，?̅?𝑔K,1は 10.0 
mS/cm2である．?̅?𝑔K,2が 10～11.5 mS/cm2の範囲でベクトル強度がおよそ 0.9 になった．?̅?𝑔K,2
の違いによりベクトル強度は単調に減少するが，減少の勾配は非対称であった．具体的には





図 3. 15 混合パルス入力条件におけるベクトル強度と K+チャネルコンダクタンスとの関係．
プロットは 10 回計算した平均値を示し，エラーバーは標準誤差である. 
 
確率共鳴の発生の状況を以下の結果により確認した．図 3. 16 のヒストグラムは，40 Hz
の周期パルスとランダムパルス(𝑘𝑘 = 5)の混合パルスを入力した際の，ニューロン#1 の出力
スパイクにおけるスパイク間隔を示している．適用したランダムパルスの平均周波数は 33 
(𝜃𝜃 = 0.2 ms−1，図 3. 16a), 67 (𝜃𝜃 = 0.5 ms−1， 図 3. 16b)そして 182 Hz (𝜃𝜃 = 10 ms−1，
図 3. 16c)であった．それぞれのヒストグラムにおいて，40 Hz の周期パルスのパルス間隔
に相当する 25 ms を含む bin に▼をつけた．33 Hz では，25，50，および 75 ms でピーク
が現れた(図 3. 16a)．これは，周期的な入力パルスの間隔とその逓倍に対応していた．ラン
ダムパルスの平均周波数を 67 Hz にすると，ヒストグラムのピークが 25 ms に現れ（図 3. 
16b），ベクトル強度ρは 0.95 であった．182 Hz のランダムパルス条件下では，ヒストグラ










ムパルスの周波数範囲が適切な場合，スパイク間隔のヒストグラムのピークは 25 ms に現
れ，ランダムパルスの付加によって周期的な応答が発生したことを示している．さらに，こ




図 3. 16 混合パルス（ランダムパルスの周波数可変, 周期パルス 40 Hz）を適用したニュー
ロン#1 のスパイク列における，スパイク間隔のヒストグラム．a. ランダムパルス 33 Hz, b. 
ランダムパルス 67 Hz．c.ランダムパルス 182 Hz., 周期パルス 40 Hz に相当するのパルス間


















図 3. 17 にニューロン#1 にランダムパルス(𝑘𝑘 = 5)と，67 Hz(15 ms)，40 Hz(25 ms)，お
よび 22 Hz(45 ms)の周期パルスの混合パルスにより得られた出力波の周期的イベント率を
示す．周期パルス 22 Hz(45 ms)で周期的なイベント率は 67 Hz のランダムパルスで最大に
なっていた（図 3. 17 ▲）．対照的に，67 Hz(15 ms)の周期パルスでは二つのピークが現れ
た(図 3. 17 ○)．図 3. 16b に示すように最初のピークは周期的イベントの確率的発生によ





図 3. 17 混合パルス（周期パルスの周波数 3 通り，ランダムパルスの周波数可変）を入力し
たニューロン#1 の出力波における，平均周期イベント率と周期パルスのパルス間隔の関係．






した．位相同期は，形状母数𝑘𝑘 = 1 のガンマ分布によって生成されたランダム入力パルス
を使用して発生した．ランダム入力パルスのバーストパターンは，閾値?̅?𝑔K,2が同一でないニ
ューロンでも同期させた．加えて，𝑘𝑘 = 1 のランダムパルスの入力により 2 つのニューロン
の平均スパイク間隔の収束が発生し，入力パルスの幅広い周波数範囲で周波数の固定が発
生した．ランダムパルスを適用した場合，ベクトル強度は形状母数に依存した．特に𝑘𝑘 = 5 
のガンマ分布から得たランダムパルスを入力した条件では，ベクトル強度が低下した．𝑘𝑘 = 
1 のランダムパルス（図 3. 6 下段）と比較して，𝑘𝑘 = 5 のランダムパルス（図 3. 9 下段）は
比較的規則的なパルスパターンを示している.この条件ではパルスに粗密が乏しいために発
火しにくい状態にあり， 図 3. 12b で示したように閾値の違いをより大きく反映して出力ス
パイクの周波数に相違が発生した. 特に低周波数範囲ではその影響が大きく，同期率も低く














ナプス接続に依存していた(Liu and Tian 2014)．このネットワークは，中枢パターン発生器
からの信号に対応して確率共鳴を示したが，ノイズによる同期は調査されなかった．しか
し，同様の研究でノイズに起因する同期が同一の位相発振器のスモールワールドネットワ









難である(van Rossum et al. 2002)．膜電位の変動による内部ノイズは，層から層への同期ス
パイクとスパイク率の安定した伝播を支持するという結果も示されてる(van Rossum et al.  
2002; Diesmann et al. 1999)．このノイズはニューロンをスパイク準備状態に押し上げ，入
力信号の迅速な応答を可能にしている． 
 中枢神経系では，神経スパイクの時空間パターンが環境及び内部条件を表し，皮質で規則
的および非規則的なスパイクパターンが観察されている(Shinomoto et al. 2009; Mochizuki 






















 第 3 章の冒頭で既に述べたとおり，中川らは既存の VOC センサーと関数設定を組み合わ
せて 2 成分系混合 VOC の分離計測を試みたが，関数設定がうまくいっておらず十分な結果







別」に成功している(Yang et al. 2015)．市販の半導体センサーとニューラルネットワークの
組み合わせについても既に報告されている．Xu らは市販の半導体センサーなどでセンサー
アレイを作成し，これに誤差逆伝搬法を適用することで，高額なホルムアルデヒドセンサー
と同等の性能が得られると報告している(Xu et al. 2016)． Chen らは，独自に開発した 5 種
類のセンサーと多層ニューラルネットワークを組み合わせて，4 種の VOC を分類し，各
VOC 濃度を求める実験を行っている(Chen et al. 2017)．ニューラルネットワークの学習に








ユニークな INa,p+ IK ニューロンを見いだした．このニューロンは前述のスパイキングニュー
ラルネットワークの素子としての条件を満たしている． 
本章では INa,p+ IK ニューロンを隠れ層として用いたスパイキングニューラルネットワーク




ガス感度特性の異なる 2 種類の半導体 VOC センサーを用いた．VOC A の濃度を x，VOC 
B の濃度を y とし，それぞれの半導体センサーの出力電圧を𝑉𝑉1，および𝑉𝑉2とする．VOC A
の濃度を𝑥𝑥 [ppm]，VOC B の濃度を𝑦𝑦 [ppm]の場合の半導体ガスセンサーの VOC A と
VOC B に対する感度特性をそれぞれ 
𝑽𝑽𝟏𝟏 = 𝒇𝒇(𝒙𝒙,𝒚𝒚) (9) 
 







𝑉𝑉2が得られたとする．半導体センサー1 の濃度応答特性曲面から𝑉𝑉1に対応する等高線 C1 を
求める．続いて，半導体センサー2 の濃度応答特性曲面から𝑉𝑉2に対応する等高線 C2 を求め
る．等高線が離散的データの場合，線形補間することで該当する点を求める．等高線 C1 と




図 4. 1 二種類の混合 VOC に対する感度特性の模式図 
 







いた（図 4. 3）．3 層ニューラルネットワークは，入力層，隠れ層，出力層から構成される．
提案する多層ニューロンネットワークは，入力層に 2 個のセンサーからのアナログ情報を
周期パルス変換するために，積分発火型ニューロンを 2 つ有し，隠れ層に第 3 章で報告し
た 100 個のコンダクタンス型ニューロン，出力層にシナプスを介して隠れ層と接続し隠れ













図 4. 3 提案するスパイキングニューラルネットワークの模式図. 
 
4－2－3．入力層 
入力層のパルス生成器は，2 つの半導体 VOC センサーからの入力を受け，半導体センサー
の電圧出力に応じて周期的パルス列を生成する．本研究で使用した半導体センサーは，フィ
ガロ技研株式会社の TGS2612-D00，TGS2620，そして TGS2611-C00 である．本論文では
























= 𝒂𝒂�𝒙𝒙 + 𝒌𝒌𝒚𝒚𝒍𝒍�𝒎𝒎 (12) 
ここで𝑘𝑘と𝑙𝑙 は濃度換算係数．イソブタンの近似式から求められる．この様にして各センサ
ーの混合 VOC に対する応答を導出した． 
TGS2611-C00 
𝑹𝑹𝟐𝟐𝟐𝟐𝟏𝟏𝟏𝟏 = 𝑹𝑹𝒐𝒐 × 𝟒𝟒𝟐𝟐.𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐 × (𝒙𝒙 + 𝟏𝟏.𝟏𝟏𝟐𝟐𝒚𝒚𝟏𝟏.𝟐𝟐𝟎𝟎𝟎𝟎)−𝟐𝟐.𝟑𝟑𝟑𝟑 (13) 
TGS2612-D00:  
𝑹𝑹𝟐𝟐𝟐𝟐𝟏𝟏𝟐𝟐 = 𝑹𝑹𝒐𝒐 × 𝟑𝟑𝟑𝟑.𝟏𝟏𝟎𝟎𝟎𝟎 × �𝒙𝒙 + 𝟐𝟐.𝟐𝟐𝟐𝟐𝟎𝟎𝟐𝟐𝟏𝟏𝒚𝒚𝟐𝟐.𝟐𝟐𝟏𝟏𝟑𝟑�−𝟐𝟐.𝟐𝟐𝟎𝟎𝟐𝟐 (14) 
TGS2620: 

















+ 𝑰𝑰 (16) 
(m は 2611, 2612，もしくは 2620,  I =3/𝑅𝑅𝑚𝑚) 
式 14 は積分発火型ニューロンの膜電位𝑣𝑣を示す. 𝐶𝐶は電気容量，𝑅𝑅mはセンサーの抵抗, I は
入力電流である.電位𝑣𝑣が閾値(2.5 mV)を超えたら，パルスを生成し，𝑣𝑣を 0 にリセットする．
パルス生成器は，半導体センサーの抵抗値𝑅𝑅𝑚𝑚が小さくなると，周期パルスの周波数が高く
なる．それぞれの半導体センサーは感度特性が異なるため，同じ組成の VOC を感知しても
出力が異なる．パルス幅を 5 ms，パルスの振幅を 5.5 μA/cm2 とした．このパルス幅とパル
ス振幅の組み合わせは，1 個のパルスでは隠れ層のニューロンにスパイクを発生させない閾
値以下の入力である．今後入力層の周期パルス生成器のうち，TGS2620 に接続したものを
入力 A，TGS2611-C00 または TGS2612-D00 に接続したものを入力 B とする．なお，
TGS2611-C00 はセンサーを換えた事によるニューラルネットワークの適応性を調べるた










生成する．形状母数𝑘𝑘を 5 とし，平均周波数が 67 Hz となるようにした．このパラメータは
第 3 章において，もっとも閾値以下のパルスの検出できる刺激パルスパターンである．パ
ルスの振幅は 5.5 μA/cm2，幅は 5 ms とした． 
 
4－2－6．入力パルスの条件設定 
 本研究では，隠れ層の同期が混合 VOC の分離計測性能にどのような影響を及ぼすのかを
確認することを目的として，入力パルスの条件を 4 つ設定した．概要を表 4. 1 に示す．本
スパイキングニューラルネットワークの隠れ層のコンダクタンス型ニューロンに機能（ノ















表 4. 1 入力パルスの条件設定 
条件名 ランダムパルス パルス幅[ms] パルス振幅[μA/cm2] 
共通ランダム 同一 5 5.5 
個別ランダム 個別 5 5.5 
パルス幅増強 なし 8 5.5 
パルス振幅増強 なし 5 8.0 
 
4－2－7．隠れ層ニューロン 
隠れ層ニューロンは，第 3 章で報告した Izhikevich の提案によるコンダクタンス型ニュ




= 𝒈𝒈�𝐍𝐍𝐍𝐍𝒎𝒎∞,𝒊𝒊(𝑬𝑬𝐍𝐍𝐍𝐍 − 𝑽𝑽𝒊𝒊) + 𝒈𝒈�𝐊𝐊,𝒊𝒊𝒏𝒏𝒊𝒊(𝑬𝑬𝐊𝐊 − 𝑽𝑽𝒊𝒊) + 𝒈𝒈𝒍𝒍(𝑬𝑬𝒍𝒍 − 𝑽𝑽𝒊𝒊) + 𝑰𝑰𝐜𝐜𝐜𝐜𝐜𝐜(𝒅𝒅) + 𝛏𝛏(𝐭𝐭) (17) 
𝒅𝒅𝒏𝒏𝒊𝒊
𝒅𝒅𝒅𝒅





𝟏𝟏 + 𝐞𝐞𝐞𝐞𝐞𝐞 �−𝟐𝟐𝟐𝟐 − 𝑽𝑽𝒊𝒊𝟏𝟏𝟏𝟏 � (19) 
𝒏𝒏
∞,𝒊𝒊(𝑽𝑽𝒊𝒊) = 𝟏𝟏
𝟏𝟏 + 𝐞𝐞𝐞𝐞𝐞𝐞�−𝟐𝟐𝟏𝟏 − 𝑽𝑽𝒊𝒊𝟏𝟏 � (20) 
添え字の𝑖𝑖は隠れ層のニューロン番号（1～100）である．パラメータは，次の通りである．
𝐶𝐶𝑚𝑚 = 1 μF/cm2，𝐸𝐸Na = 60 mV，𝐸𝐸K = -90 mV，𝐸𝐸𝑙𝑙 = -80 mV，?̅?𝑔Na = 20 mS/cm2，𝑔𝑔𝑙𝑙 = 8 
mS/cm2，𝜏𝜏𝑛𝑛 = 1 ms．ξ(𝑡𝑡)はガウスノイズで，入力層パルス増強条件では 0 とした．?̅?𝑔Kは
10.0～11.5mS/cm2 の一様乱数からランダムに決定し，決定後は固定した．𝐼𝐼com(𝑡𝑡) は前項で
述べた隠れ層ニューロンへの入力波である． 
2 つの結合のない不均一な𝐼𝐼Na,𝑝𝑝 + 𝐼𝐼Kニューロンに，閾値下の周期パルスとランダムパルス
を入力すると，ランダムパルスの周波数に応じて，確率的に周期パルスと同じ周波数で応じ














  (𝒋𝒋 = 𝟏𝟏 𝒐𝒐𝒓𝒓 𝟐𝟐) (21) 
ここで𝐶𝐶𝑜𝑜は静電容量, 𝑉𝑉𝑜𝑜は膜電位，𝑉𝑉𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟は静止膜電位，τは時定数，Isyn はシナプス電流であ
る．次の式で表される． 
𝑰𝑰𝒔𝒔𝒚𝒚𝒏𝒏 = 𝒈𝒈�𝒔𝒔𝒚𝒚𝒏𝒏𝒔𝒔(𝒗𝒗 − 𝒆𝒆) (22) 
𝒅𝒅𝒔𝒔
𝒅𝒅𝒅𝒅
= 𝑯𝑯(𝒗𝒗 − 𝜽𝜽) − 𝒔𝒔
𝝉𝝉𝒔𝒔𝒚𝒚𝒏𝒏
(23) 
𝑯𝑯(𝒙𝒙) = 𝟏𝟏 𝐬𝐬𝐢𝐢 𝒙𝒙 ≥ 𝟐𝟐 𝐍𝐍𝐬𝐬𝐝𝐝 𝟐𝟐 𝐜𝐜𝐭𝐭𝐨𝐨𝐞𝐞𝐨𝐨𝐨𝐨𝐬𝐬𝐬𝐬𝐞𝐞 (24) 
?̅?𝑔𝑟𝑟𝑠𝑠𝑛𝑛は最大コンダクタンス[mS/cm2]，𝑠𝑠はイオンチャネルの開確率，𝑣𝑣はポストシナプス







𝑺𝑺𝒋𝒋(𝒅𝒅) = 𝜹𝜹�𝒅𝒅 − 𝒅𝒅𝒋𝒋(𝒇𝒇)� (25) 





𝒘𝒘𝒊𝒊𝒋𝒋(𝒅𝒅) = 𝑺𝑺𝒋𝒋(𝒅𝒅) �� 𝒂𝒂𝒑𝒑𝒓𝒓𝒆𝒆,𝒑𝒑𝒐𝒐𝒔𝒔𝒅𝒅(𝒛𝒛)𝑺𝑺𝒊𝒊(𝒅𝒅 − 𝒛𝒛)𝒅𝒅𝒛𝒛∞
𝟐𝟐









𝑾𝑾(𝒛𝒛) = �𝒂𝒂𝒑𝒑𝒐𝒐𝒔𝒔𝒅𝒅,𝒑𝒑𝒓𝒓𝒆𝒆(−𝒛𝒛)             𝐬𝐬𝐢𝐢 𝒛𝒛 < 𝟐𝟐












ルネットワークでは以下の 4 通りがありうる 
① 周期パルス発生器 1 からの周期パルスとランダムパルスの論理和 
② 周期パルス発生器 2 からの周期パルスとランダムパルスの論理和 
③ 周期パルス発生器 1 と周期パルス発生器 2 からの 2 つの周期パルスおよびランダム












1 と当該隠れ層ニューロンの結合強度が増加するように対称型 LTP 関数を適用し，出力層













本論文では?̅?𝑔synの最小値を 0.2 [mS/cm2]，最大値を 2.0[mS/cm2]とした． 





半導体型 VOC センサーは特異性が低いので両方の VOC に反応する．ただし，これらのセ












ューロンから出力層ニューロン 2 へのシナプス結合強度が，1 つでも 1.5 mS/cm2 に達した
ら学習モードをエタノールへのばく露に切り替えた．これら 100 通りの?̅?𝑔synの最大値を?̅?𝑔max
とする．エタノールへのばく露により出力層ニューロン 1 が発火する．ヘブ則により，発火
と共に隠れ層と出力層ニューロン 1 の結合が増強され，同時に出力層ニューロン 2 は減弱
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される．学習を繰り返し出力層ニューロン 1 へのシナプス結合強度が 1 つでも?̅?𝑔syn=1.5 
mS/cm2 (?̅?𝑔synの最大値?̅?𝑔max=1.5) となったら，反復学習を終了する．このときの結合にお
いて出力層ニューロン 1 の結合強度が十分増強され，かつ出力層ニューロン 2 の結合強度
もある程度残っていれば，次の交互学習に適用する． 
 








エタノールとイソブタンの 0-2000 ppm の組み合わせ(100 ppm 刻みで 21×21 メッシュを













に設定し，濃度応答曲面を作成した時と同一の条件で演算した．図 4. 6 の例に基づき説明
する．2 成分系の混合 VOC にばく露した結果，2 つの出力層ニューロンの周波数を得た(出
力層ニューロン 1, 出力層ニューロン 2)=(45.7 Hz, 28.4 Hz)．出力層ニューロン 1 の周波数
45.7 Hz で出力層ニューロン 1 の濃度応答曲面から等高線を作成した(青破線)．等高線に多
項式近似を行いプロットした（青実線）．出力層ニューロン 2 についても同様に近似曲線を
プロットした（赤実線）．これら二つの曲線をプロットして，交差した座標が(𝑥𝑥,𝑦𝑦)=(イソブ
タン濃度 1122 ppm, エタノール濃度 645 ppm)となる．交差しなかった場合は解なしとし
た．  
多項式近似はデータが変動する際に使用される．等高線は複雑な軌道を示す場合がある
ので，多項式により近似した．2 次多項式近似曲線であれば山または谷は 1 つ存在する．今
回の推定ではほぼすべて 2 次の多項式であった．2 次の多項式は以下の様に表現される． 
𝒚𝒚 = 𝒂𝒂 + 𝒃𝒃𝒙𝒙 + 𝒄𝒄𝒙𝒙𝟐𝟐 (29) 






図 4. 6 等高線の交点から濃度推定例．青点線は出力層ニューロン 1 の等高線．青実線は出
力層ニューロン 1 の等高線の多項式近似曲線．赤点線は出力層ニューロン 2 の等高線．赤実
線は出力層ニューロン 2 の多項式近似曲線．近似曲線の交点の座標を推計濃度とした． 
 
 エタノールとイソブタンの一方が濃度一定で混合した状態で，もう一方の分離定量が可
能かについて確認した．エタノール 1000 ppm 共存下でイソブタンの濃度を 5～1805 
ppm(200 ppm 刻み)の範囲で設定し，出力層ニューロンのそれぞれの発火数を算出した．ま
た，イソブタン 1000 ppm 共存下でのエタノール濃度を同様に変化させて相関を確認した． 
 これに加えてエタノールとイソブタンの濃度を 0 から 2000 ppm の一様乱数により決定








間は 1 s とした．ラスター図や同期率は単一の計算結果より算出した．濃度応答特性曲面の






























同期率を求める場合，エタノール 1000 ppm とイソブタン 1000 ppm の混合 VOC にばく
露させて隠れ層ニューロンの出力を記録した．入力層からの入力がある隠れ層ニューロン








センサーを TGS2612-D00 から TGS2611-C00 に変更し，TGS-2612-D00 の場合とほぼ同
様の条件および手順で 2 成分系混合 VOC の分離計測を試みた．なお，TGS2611-C00 はイ
ソブタンに対する感度が低かったので，イソブタンのみ 2000 ppm のばく露条件で
TGS2612-D00 と同程度の発火数になるように事前に入力層ニューロン B の感度を下げた． 
 
4－3．結果 





ー図はスパイクまたはパルスが発生している部分を示すものである．図 4. 7～図 4. 11 のい
ずれもばく露濃度はエタノールとイソブタンの各 1000 ppm である．2 つの入力層ニューロ
ンは同じものであるが，接続されたセンサーの応答特性が異なるので，同じガスにばく露し
てもそれに応じて周期パルスの周波数が変化した．ランダムパルス生成器ではガンマ分布
で形状母数𝑘𝑘=5 で，平均周波数=67 Hz とした．パルス間の距離をこの乱数で決定した（図
4. 7：下のプロット） 
 
図 4. 7 入力層ニューロンおよびランダムパルス生成器のラスター図．共通ランダムパルス




 続いて隠れ層への入力の様子を図 4. 8 に示す．一様乱数で決定した入力層ニューロンか
らの接続先となった隠れ層ニューロン数は A からのみ 16 個，B からのみ 16 個そして A と
B の両方からの接続が 4 つであった．この接続先は本研究においては，いったん決定した
後は変更しなかった．そして共通ランダム条件および個別ランダム条件では全ての隠れ層
ニューロンにランダムパルスを加えた（図 4. 8a 及び図 4. 8b）． 
 共通ランダム条件では，ランダムパルスが全てのニューロンで共通なので，パルスのタイ
ミングが揃っており，縦縞模様が見受けられた（図 4. 8a）．その一方で個別ランダム条件で
は隠れ層ニューロンごとにランダムパルスを発生させているため，図 4. 8a の様にパルスの
タイミングが揃っている様子はなかった（図 4. 8b）． 
パルス幅増強条件およびパルス振幅増強条件のではランダム要素を廃し，意図的に隠れ
層ニューロンを同期させる条件として設定している．これらの条件では入力層ニューロン
A および入力層ニューロン B からの周期パルスおよびそれらの論理和の 3 種類の入力波が
確認された．ランダムパルスは入力していないので，入力層ニューロンからの入力が無い隠




図 4. 8 隠れ層への入力パルス波形． a: 共通ランダム条件, b: 個別ランダム条件, c: パルス
幅増強条件, d: パルス振幅増強条件． 
 
4－3－2．隠れ層における発火の状況 














(図 4. 9c および図 4. 9d)． 
 
図 4. 9 隠れ層ラスター図．a: 共通ランダム条件, b: 個別ランダム条件, c: パルス幅増強条件, 
d: パルス振幅増強条件． 
  









た．入力層ニューロン A および B の両方と接続したニューロン(4 個)，次に高いピークが
入力層 A と接続したニューロン（16 個），低周波数のピークは入力層 B と接続したニュー












図 4. 10 各条件における隠れ層ニューロンの周波数のヒストグラム．エタノールとイソブタ
ンの濃度は各 1000 ppm の混合ガス．  
 
 各条件における隠れ層の同期の程度を算出した結果を図 4. 11 に示す．図 4. 10 でも推測
した通り，隠れ層の同期の程度はパルス幅増強およびパルス振幅増強条件において最も高




図 4. 11 各条件における隠れ層の同期率 
 









共通ランダム条件における反復学習の結果を図 4. 12 に示す．図 4. 12a は出力層ニューロ
ンの発火数である．出力層ニューロン 1 がエタノールに，出力層ニューロン 2 がイソブタ




図 4. 12  反復学習の結果．共通ランダム条件．a：出力層ニューロンの発火数．青実線は出





交互学習終了までの出力層ニューロンの発火数を図 4. 13a に，学習終了後の結合強度?̅?𝑔𝑟𝑟𝑠𝑠𝑛𝑛
の状態を図 4. 13b にそれぞれ示す．この交互学習では 100 回(50 パターン)実施時に両方の




図 4. 13 交互学習の結果．共通ランダム条件．a: 出力層ニューロンの発火数の推移, b: 学習
終了時の各シナプス結合強度． 
 
図 4. 14 に 4 条件における学習終了後の結合強度分布を示す．4 条件とも一見すると同じ
様な学習結果となった．入力層ニューロンからのパルス入力が無いニューロン（「冗長ニュ
ーロン」と略す）の結合強度は条件により特徴がみられた．共通ランダム条件では冗長ニュ





図 4. 14 各条件における学習終了時の結合強度．X 軸の番号は出力ニューロン番号． 
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合が弱い状態?̅?𝑔syn = 0.2 mS/cm2 ではほとんど出力層ニューロンが発火せず，仮に発火して
も次の他方の VOC ばく露による発火で減弱してしまうためである．そこで，最初は高濃度
イソブタンの反復ばく露を行い，出力層ニューロン 2 の発火を促した．     
図 4. 16 に反復学習時の各出力層ニューロンとの最大結合強度の推移を示す．出力層ニュ
ーロン 2 の発火と近いタイミングで発火した隠れ層ニューロンの一部と出力層ニューロン




まる．100 個ある出力層ニューロン 2 と隠れ層ニューロンとの結合強度?̅?𝑔maxのうち，いずれ
かが 1.5 mS/cm2 を超えると反復学習は終了し高濃度エタノールばく露に切り替わる．後半
はエタノールを反復ばく露させるので，対応する出力層ニューロン 1 の結合が増強され，
出力層ニューロン 2 の結合は減弱される．このため反復学習終了時には一時?̅?𝑔max=1.5 






層ニューロン 1 の結合強度?̅?𝑔synのほとんどが 0.2 mS/cm2 程度となり，出力層ニューロン 1
がほとんど発火しなくなった． 
 


















ロンは出力層ニューロン 1 との接続強度が，入力層ニューロン B と接続している隠れ層ニ
ューロンは出力層ニューロン 2 はとの接続強度が共に一様に大きくなった．両入力層に接
続されている隠れ層ニューロンは入力層ニューロン A との結合では他の入力層ニューロン
A のみと接続されているニューロンと同程度の接続強度となり，出力層ニューロン 2 との




























図 4. 17 共通ランダム条件における濃度応答曲面 
 





 個別ランダム条件では出力層ニューロン 2 の曲面が共通ランダム条件と比較してデコボ
コしていた（図 4. 19）．それでも等高線は一部の範囲（エタノール，イソブタンともに低濃
度）の部分を除いて交差しそうな状態であったので，濃度推定を適用できる可能性が高いと
判断した（図 4. 20）． 
 
図 4. 19 個別ランダム条件における濃度応答曲面．  
 




 パルス幅増強条件の濃度応答曲面では，出力層ニューロン 2 の曲面が大きく蛇行してい
た(図 4. 21)．等高線もこの影響を受けており濃度推定の適用は不可能と判断した（図 4. 22）． 
 
図 4. 21 パルス幅増強条件における濃度応答曲面．  
 




 パルス振幅増強条件においても出力層ニューロン 2 の曲面が目視で確認できるほど蛇行
していた（図 4. 23）．その状況を等高線も示しており（図 4. 24），多項式近似には適さな
いと判断した． 
 
図 4. 23 パルス振幅増強条件における濃度応答曲面． 
 






ぞれ検量線を作成した．検量線作成においては他方の濃度が 1000 ppm 共存している状態
を設定し，かつ濃度応答曲面で計算した組成とは 50 ppm ずらして改めて計算した．図 4. 
25 に検量線作成の一例を示す．それぞれの出力層ニューロンの等高線は傾きが異なる様子
が確認できた．また，イソブタンに対応している出力層ニューロン 2 の等高線が，エタノー
ルに対応している出力層ニューロン 1 のそれと比較して蛇行する傾向が強かった． 
 
図 4. 25 エタノール 1000 ppm 一定，イソブタン検量線作成時における等高線と近似曲線．
共通ランダム条件．a: 出力層ニューロン 1, b: 出力層ニューロン 2．線の上の数字は出力層ニ
ューロンの発火数． 
 
図 4. 26 および図 4. 27 に共通ランダム条件における，それぞれの VOC の検量線を示
す．それぞれ高い相関を示し，特にエタノールは相関係数 0.98 を超える結果となった．こ




図 4. 26 共通ランダム条件におけるイソブタン検量線．エタノール 1000 ppm との混合下． 
 
 
図 4. 27 共通ランダム条件におけるエタノール検量線．イソブタン 1000 ppm との混合下． 
 







図 4. 28 個別ランダム条件におけるイソブタン検量線．エタノール 1000 ppm 共存下．  
 
 
図 4. 29 個別ランダム条件におけるエタノール検量線．イソブタン 1000 ppm 共存下． 
 
 本ニューラルネットワークの目標は組成が未知の 2 成分系 VOC の分離計測である．より
高い相関が得られた共通ランダム条件において，ランダムに VOC 濃度を設定した組成 10





差は 11.4 %だった 




図 4. 30 任意の濃度で混合した VOC 濃度推定結果のずれ．(推定値 - 設定値)/設定値×100 
(%)．赤字は混合ガス番号（表 4. 2）．混合ガス 4 は未記載 
 
4－3－6．センサー交換による影響 
TGS2612-D00 を TGS2611-C00 に換装し，共通ランダム条件を適用した．TGS2611-C00




反復学習の結果を図 4. 31 に示す．学習速度は TGS2612-D00 の場合よりも学習速度が遅
く，出力層ニューロン 2 との結合が TGS2612-D00 の場合よりも弱くなった． 
 
図 4. 31 TGS2611-C00 使用時の反復学習．: 学習終了までの各出力層ニューロンの発火数．
b: 学習終了時の各シナプスにおける結合強度． a の縦の点線はイソブタンからエタノールに
切り替えたタイミングを示す． 
 
図 4. 32 に交互学習の結果を示す．学習速度は遅かった．また，学習終了時の結合の様子
は TGS2612-D00 では入力層と接続した隠れ層ニューロンと，出力層ニューロンとの間の
結合が一様に増加していたのに対し，TGS2611-C00 では出力層ニューロン 2 との接続にお
いて結合強度にばらつきが生じていた(図 4. 32b)． 
 
図 4. 32 TGS2611-C00 使用時の交互学習．a: 学習終了までの各出力層ニューロンの発火数．
b: 学習終了時の各シナプスにおける結合強度． 
  







図 4. 33  TGS2611-C00 使用時．a: 濃度応答曲面．b: 濃度応答曲面の等高線 
 
 片方の成分の濃度が 1000 ppm の場合の検量線をイソブタンとエタノールでそれぞれ作
成した（図 4. 34，図 4. 35）．TGS2612-D00 の場合と比較してイソブタンにおける相関は





図 4. 34  TGS2611-C00 使用時のイソブタン検量線．エタノール 1000 ppm 混合下．  
 
 
図 4. 35  TGS2611-C00 使用時のエタノール検量線．イソブタン 1000 ppm 混合下． 
 
TGS2612-D00 をエタノールにも感度を有する TGS2611-C00 に換装すると，著しく学習
速度が低下した．これは TGS2611-C00(フィガロ技研株式会社. TGS2611-C00 特性図)がエ
タノールにも感度を有しているために，TGS2620 との濃度応答特性が類似しているためと
推測される．TGS2612-D00 と同じ条件では出力層ニューロン 2 の発火数が半減してしま
















































ーロン B の閾値を下げたところ，出力層ニューロン 2 の発火数が上昇し，分離計測が可能
となった．特にエタノールの検量線については今回の検討において最も高い相関係数を示
した．この結果により，本スパイキングニューラルネットワークが TGS2620 と TGS2612-
D00 の組み合わせのみで適用されるのでは無く，センサーが選択できること．そして感度
の調整が可能であることが示された． 




表 4. 3 4 条件とセンサー換装における検量線の相関係数 
 
  
条件名 エタノール イソブタン 備考 
共通ランダム 0.982 0.961  
個別ランダム 0.930 0.819  
パルス幅増強 - - 多項式近似不可 
パルス振幅増強 - - 多項式近似不可 











 本論文ではエタノールとイソブタンの特性がそれぞれ異なる 2 つの半導体センサーを
TGS2620 および TGS2612-D00 を選択した．TGS2612-D00 を選択したのは，エタノール
の感度が著しく低く，学習の際に有利になることを期待したためであった．エタノールとイ
ソブタンそれぞれ 1000 ppm の混合 VOC において，TGS2620 を接続した入力層ニューロ
ン A の方が TGS2611-D00 を接続した入力層ニューロン B よりも発火数が多いのはこのた













と推測される(図 4. 36)． 
 










図 4. 10 において隠れ層ニューロンの K+チャネルコンダクタンスに影響されていないこと










分離計測では，混合 VOC 条件下であるにもかかわらず，設定 VOC 濃度と推計 VOC 濃
度の高い相関が得られた．隠れ層の同期率が本スパイキングニューラルネットワークの機
能に大きく関与していると仮定すると，分離計測の性能から鑑みて共通ランダム条件が示




測が期待できる．任意の濃度で混合した VOC の濃度推計でもエタノールの標準誤差 5.8%，
イソブタンの標準誤差 11.4%であり，十分な精度であると考える．また，本スパイキングニ














れる．シナプス 2 についても同様である．この様にして混合 VOC の分離計測が可能になっ
たと推測した． 













図 4. 37 出力層ニューロン発火数と VOC 成分との関係図．X 軸を出力層ニューロン 1 発火








く普及している PID センサーでは，VOC 濃度と出力は正の相関を有する．今後 PID セン
サーから得られる信号を反転させるなどの工夫を行い，適用の可能性を検討したい． 
本論文では 2 種の VOC に対応したが，3 種の VOC をターゲットにする次元が一つ増加
するため，困難が予想される．また，この 2 成分系の混合 VOC に対応する今回のスパイキ

















 本研究の結果によって，職域における作業者に対する VOC ばく露を管理する者の悲願で
あった混合 VOC の分離計測が可能となる目処が付いた．本システムは市販半導体 VOC セ
ンサーを用い，またセンサーを換装することも可能なので，先行研究よりも一般化しやす












測出来る技術が有効である．今回の調査対象は 1 事業場であったが，混合 VOC の簡便な分




を見出した．第 4 章では 3 章で見出したニューロンで構成するユニークな隠れ層を有する
スパイキングニューラルネットワークを設計した．これにニューロンの機能（確率共鳴とラ
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